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摘  要: 群体行为识别是指给定一个包含多人场景的视频,模型需要识别出视频中多个人物正在共同完成的群体

行为. 群体行为识别是视频理解中的一个重要问题, 可以被应用在运动比赛视频分析、监控视频识别、社交行为

理解等现实场景中. 多人场景视频较为复杂, 时间和空间上的信息十分丰富, 对模型提取关键信息的能力要求更

高. 模型只有高效地建模场景中的层次化关系, 并为人物群体提取有区分性的时空特征, 才能准确地识别出群体

行为. 由于其广泛的应用需求, 群体行为识别问题受到了研究人员的广泛关注. 对近几年来群体行为识别问题上

的大量研究工作进行了深入分析, 总结出了群体行为识别研究所面临的主要挑战, 系统地归纳出了 6 种类型的群

体行为识别方法, 包含传统非深度学习识别方法以及基于深度学习技术的识别方法, 并对未来研究的可能方向进

行了展望. 
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Group Activity Recognition in Videos: A Survey 

WU Jian-Chao, WANG Li-Min, WU Gang-Shan 

(State Key Laboratory for Novel Software Technology (Nanjing University), Nanjing 210023, China) 

Abstract: Given a video containing a multi-person scene, group activity recognition model needs to recognize the group activity that 

multiple people in video are completing together. Group activity recognition is an important problem in video understanding and can be 

applied to sports videos analysis, surveillance video recognition, social behavior understanding, and other real scenarios. Multi-person 

scene video is complicated, and the spatial-temporal information is rich, which requires the model to extract key information. To 

accurately recognize group activity, the model should efficiently model the hierarchical relationships in the scene and extract 

distinguishing spatial-temporal features for people. Due to its wide range of application requirements, the problem of group activity 

recognition has received extensive attention from researchers. This study has conducted an in-depth analysis of a large number of research 

work on group activity recognition in recent years, and summarized the main challenges of group activity recognition research, 

systematically summarized six types of group activity recognition methods, including traditional non-deep learning recognition methods 

and recognition methods based on deep learning technology, and proposed the possible directions of future research. 
Key words: group activity recognition; computer vision; video understanding; activity recognition 

1   简  介 

1.1   研究背景 

随着计算机技术的快速发展, 各式各样的电子设备, 包括监控摄像头、手机、电脑等, 每天都会产生海量
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的图像数据. 这些海量图像数据中包含着丰富的有价值的信息, 然而仅仅依靠人力难以完成对所有图像数据

的分析和处理. 作为人工智能研究中的一个重要分支, 计算机视觉的主要研究目标就是让计算机模型能够从

原始图像数据中提取出有用的、结构化的高层语义信息[14]. 在一个完整的人工智能系统中, 计算机视觉模型

主要充当了感知器的决策, 可以帮助人工智能系统获取图像中的视觉语义信息, 对当前环境进行感知, 辅助

下游的决策模型进行决策. 

早期的计算机视觉研究集中在图片理解问题上, 即模型的输入是单张图片. 然而, 由于单张图片所能容

纳的信息有限, 人们更加倾向于选择视频来作为记录的信息载体. 随着越来越多视频数据的产生, 现实生活

中也出现了许多需要视频理解技术的应用场景. 比如: 在安防监控场景下, 需要视频理解技术来自动识别监

控视频画面中的异常行为, 实时发出预警; 在互联网视频场景下, 需要视频理解技术自动地识别海量视频大

数据的内容, 提取结构化信息, 提供给安全审查、内容检索、视频推荐等下游模型使用. 近些年来, 部分计算

机视觉研究工作也开始关注以视频数据作为输入的视觉理解问题, 视频理解技术也逐渐成为研究热点和发展

方向[510]. 从技术角度看, 相比于图片数据, 视频数据增加了一个时序维度, 需要模型具有时序建模能力, 能

够融合多帧信息, 建模时序动态变化. 此外, 视频中存在许多无关冗余信息, 存在运动模糊问题, 视频处理的

计算开销也更大, 处理并且理解视频数据更具挑战性. 

本文主要关注视频中的群体行为识别问题. 行为识别问题是指给定一个视频片段, 需要模型识别出视频

中人物正在进行的行为动作, 比如吃饭、读书、跑步等. 早期的视频行为识别研究局限在单人场景下[4,1217],

即视频中仅包含一个人物. 如图 1(a)所示: 单人行为识别模型接受一个视频片段作为输入, 输出一个动作类

别, 表示视频主体任务正在进行的动作. 然而在实际应用场景中, 视频中可能存在多个人物, 需要模型具有建

模多人复杂场景的能力. 随着相关研究的不断深入, 针对多人场景理解的群体行为识别任务[11,18]被提出并被

加以研究. 群体行为识别任务是指输入视频中包含多个人物, 需要模型识别出多个人物正在共同完成的群体

行为, 比如一起行走、一起排队、一起交谈. 图 1(b)展示了一个群体行为的样例, 视频画面中的多个排球运动

员正在相互配合, 共同完成“右方进攻”这一群体动作. 

 

图 1  单人行为识别[4]与群体行为识别[11]任务示意图 

多人场景下的群体行为识别技术, 让视频理解模型能够应对场景较为复杂的多人视频, 应用场景非常广

泛. 在多人场景的安防监控视频中, 自动地识别监控画面中人群的行为, 在发现异常行为时进行预警. 此外,

在体育比赛视频中, 可以对运动员们的动作进行自动识别和分析. 由于其广泛的应用需求, 群体行为识别研

究也受到了广泛关注. 本文对近几年来群体行为识别问题上的大量研究工作进行了深入分析, 总结出了群体

行为识别研究的主要难点和挑战, 系统地归纳出了 6 种类型的群体行为识别方法, 包含传统非深度学习识别

方法以及基于深度学习技术的识别方法, 并且对未来研究的可能方向进行了展望. 

1.2   面临的挑战 

相比于简单的单人场景视频, 多人场景视频所包含的视觉信息更加丰富, 对模型提取关键信息的能力要

求更高. 通过对大量相关研究工作进行分析, 我们总结了群体行为识别问题的主要难点, 这些难点也是之前

大多数研究工作的研究切入点. 

(a) 梳头 (b) 右方进攻
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1) 如何提取具有区分性的群体特征? 

好的特征是准确分类的前提, 高效的特征提取方法也一直是计算机视觉领域研究的核心问题. 传统非深

度学习方法往往采用手工设计的特征描述子来提取输入图像中的特征. 而深度学习方法使用卷积神经网络自

动学习卷积核来提取特征. 在群体行为识别问题上, 研究人员挖掘出了许多对识别准确率提升有帮助的特征,

包括视觉特征、空间位置结构特征、关系信息特征、场景上下文特征、人物姿态特征、人物运动特征等. 如

何准确地提取有利于群体行为识别的特征是一大研究挑战. 

2) 如何建模场景中的多层次关系? 

群体行为中包含着多层次的关系信息, 比如人与人的交互关系、人与群体的关系、子群体与子群体的关

系. 建模并利用这些关系, 可以帮助模型更好地区分不同的群体行为. 然而这些关系都比较抽象, 也缺少标记

数据让模型来学习. 因此, 如何让模型关注场景中的关系信息是一个研究难点. 大量研究工作围绕这一问题

展开了研究, 并提出了许多针对群体行为识别的关系建模模型. 

3) 如何建模视频中的时序动态性? 

由于人物行为动作发生在视频中的一个时间段, 仅依靠单张图片往往难以区分, 因此需要模型具有时序

建模的能力, 能够提取出时序动态特征来表示人物动作和群体行为的时序动态性. 如何高效并准确地对视频

数据进行时序建模, 被许多研究工作所关注. 

4) 如何避免无关人物或噪声信息对识别结果造成影响? 

群体行为所发生的多人场景往往非常复杂, 包含许多噪声信息. 例如, 可能存在不参与群体行为的无关

人物, 背景环境中可能存在与群体行为无关的区域. 这些噪声信息容易给群体行为识别模型造成误导, 给相

关研究带来挑战. 因此, 模型需要有注意力机制, 能够关注场景中的关键信息, 并且抑制噪声信息. 

1.3   主要技术方法 

我们分析了大量的群体行为识别研究工作, 并且根据它们所使用的技术方法和研究动机将这些工作分成

了 6 类. 表 1 展示了这 6 种类别的群体行为识别方法, 并且列出了每类方法的典型工作及其年份, 可以看到整

个群体行为识别研究的大致时间脉络. 

表 1  群体行为识别方法归类 

非深度学习方法

基于空间位置结构信息的方法 DCIO[19](2003); NUS-HGA[20](2009); GPE[21](2010) 

基于多元特征描述子的方法 AC[22](2010); RSTV[23](2011); VICAR[24](2012) 

基于非深度学习关系模型的方法 MIR[25](2015); CK[26](2015); DCM[27](2017) 

深度学习方法 
基于层次化循环神经网络的方法 HDTM[11](2016); CERN[28](2017); SSU[29](2017) 

基于深度学习关系模型的方法 stagNet[30](2018); HRN[31](2018); ARG[32](2019) 

基于注意力机制的方法 SPA[33](2018); AT[34](2020); GAIM[35](2020) 

下面我们简单介绍每类方法的基本动机和做法, 在第 2 节和第 3 节详细介绍每种方法的具体内容以及相

应的研究进展. 

1) 基于空间位置结构信息的方法 

最早期的群体行为识别研究工作主要关注人群的空间结构, 希望根据人物的位置信息、移动轨迹来识别

出聚集、分开、一起行走等简单的群体行为. 该类方法的主要做法是: 将视频画面看作是一个二维平面, 每个

人物看作二维平面上移动的点, 然后提取人物移动轨迹的特征作为分类模型的输入. 这类方法的缺陷是, 仅

仅依靠位置信息难以区分一些复杂的、与空间位置无关的群体行为. 

2) 基于多元特征描述子的方法 

仅利用空间位置信息的群体特征的表征能力较差, 因此研究人员开始尝试挖掘视频中对识别群体行为有

帮助的各种特征, 包括视觉特征、人物姿态特征、场景上下文特征、时序动态特征等. 这些基于多元特征描

述子的方法通过设计新的特征描述子, 向模型中引入新的人群特征, 增强模型对于不同群体行为的区分能力.

此外, 研究人员也不断对现有特征描述子进行改进, 使得提取的特征更加准确, 提升特征对于视角变化、尺度
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变化、背景变化等噪声的鲁棒性. 

3) 基于非深度学习关系模型的方法 

多人场景中的关系信息对于理解群体行为至关重要, 在各种特征描述子所提取的人物特征和人群特征的

基础上, 基于非深度学习关系模型的方法使用隐马尔可夫模型、贝叶斯网络、图模型、条件随机场等关系模

型来建模群体行为中的层次化关系结构, 包括人与人的交互关系、人与场景上下文的关系、人和群体的关系、

群体和群体的关系. 

4) 基于层次化循环神经网络的方法 

受到深度学习技术在多个计算机视觉任务上获得成功的启发, 许多研究工作开始尝试使用深度学习模型

来识别群体行为识别. 多人场景视频中存在许多序列关系, 比如某个人物在不同帧上的姿态可以看作一个序

列, 同一场景下的不同人物的特征可以是一个序列. 基于层次化循环神经网络的方法先使用卷积神经网络提

取局部人物特征, 再使用层次化循环神经网络逐步对不同层次的特征序列进行融合, 最终得到整个群体的全

局特征用于群体行为识别. 

5) 基于深度学习关系模型的方法 

高效地建模场景中的关系信息, 可以有效提升模型的群体行为识别准确率. 基于深度学习关系模型的方

法尝试将图卷积网络、关系网络、循环神经网络等深度网络应用到群体行为识别模型中, 用于提取关系信息,

提升模型对于场景中的关系信息的感知能力. 

6) 基于注意力机制的方法 

在复杂的多人场景中, 存在着许多与群体行为无关的噪声信息, 容易给群体行为识别造成误导. 模型需

要对噪声信息进行过滤, 增强场景中的关键信息, 比如群体中的关键人物的特征. 而基于注意力机制的方法

正是使用深度网络来学习注意力权重, 让模型关注输入中的关键信息, 抛弃噪声和无关信息, 进而提升群体

行为识别模型的准确率. 

1.4   本文组织 

本文第 1 节介绍群体行为识别研究的背景, 说明相关研究的必要性以及可以应用的场景, 并且总结群体

行为识别研究所面临的主要挑战以及当前主要的技术方法归类. 然后, 详细介绍每类方法近几年的研究进展

状况. 其中, 第 2 节介绍 3 类传统的群体行为识别方法类别, 第 3 节介绍 3 类基于深度学习技术的群体行为识

别方法. 第 4节介绍几个常用的群体行为识别数据集, 并对比主流先进群体行为识别方法的准确率. 在分析完

相关研究工作后, 第 5 节针对群体行为识别问题上未来可能的研究方向进行展望. 最后, 第 6 节对全文进行 

总结. 

2   传统非深度学习群体行为识别方法 

2.1   基于空间位置结构信息的群体行为识别方法 

在群体行为识别研究的早期阶段, 细粒度的视觉理解技术还不够成熟. 在低分辨率的监控摄像头画面中,

个体人物不够清晰, 难以提取人物的姿态、肢体运动等视觉特征. 一些研究人员尝试首先使用目标跟踪算法

或者其他传感器来获取场景中每个人物的位置, 基于空间位置结构来建模群体行为. 在这种情况下, 视频可

以看作一个二维平面, 每个人物可以看作在二维平面上移动的点, 可以通过对人们的空间位置关系进行分析, 

识别出场景中的群体行为. 如图 2 所示: 根据人们移动轨迹的相互关系, 可以判断出他们正在进行聚集、跑步

等群体行为. 

文献[19]提出将每一时刻所有人物的位置建模成多边形, 基于多边形的形状以及随时间的变形来识别群

体行为, 判断当前视频中是否发生异常行为. 基于形状建模可以将整个人群看作一个整体, 而不是对每个人

物单独建模. 作者使用 kendall 形状理论来描述每一帧的多边形形状, 并且估计了正常行为的形状概率分布.

为了检测异常行为, 可以估计测试样本的形状概率分布, 基于它和正常行为的概率分布的距离, 基于 KL 散度
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指标来判断是否发生异常行为. 

 

图 2  基于空间位置结构信息的群体行为识别方法展示图[20] 

文献[36]同样基于人群的空间结构来对多个人物进行整体建模. 作者首先将人物队形表示成三维的多边

形, 其中每个顶点是人群中的个体人物, 人物的运动追踪轨迹作为每个顶点的特征, 这样可以得到人群形状

追踪矩阵. 然后对矩阵进行分解并且估计矩阵的秩, 最后对人群的群体行为进行分类. 

人物移动轨迹的动态关系对于群体行为识别非常重要. 例如: 对于“聚集”这个群体行为, 人们的移动轨

迹是从不同的出发位置相互靠近, 而对于“一起行走”, 人们的运动轨迹是朝着相同的方向进行移动. 文献[20]

提出使用 3 个层次的局部运动关系来编码群体行为, 包括自身关系、成对关系以及群体关系. 具体而言, 自身

关系表示每个人物移动轨迹的内部联系, 每个时刻相比于上一时刻是如何变化的, 刻画了个体人物的行为. 

成对关系是指两个人物之间的相互位置变化关系, 比如远离、靠近、追逐. 而群体关系表示某个人物与其他

所有人物的行为关系. 给定一个视频, 作者首先使用目标跟踪算法获取每个人物的运动轨迹. 然后, 基于手工

设计的滤波器, 从所有运动轨迹中提取 3 种运动关系的特征. 最后, 作者使用 K-means 算法来对所有运动关系

特征进行聚类, 构建特征字典, 再使用特征直方图来表示每个视频, 用于群体行为分类. 除了提出基于局部运

动关系的群体行为识别方法以外 这篇文章还收集了一个包含 476 个视频片段、6 个群体行为类别的监控场景

下的群体行为识别数据集 NUS-HGA. 

文献[21]同样使用了基于运动轨迹分析的方法来分类群体行为. 不同于之前工作的做法, 作者引入了高

斯过程方法来表示运动轨迹, 从概率的角度来处理运动的随机性. 基于高斯过程回归和运动分析, 作者设计

了 3 种特征描述子来提取运动轨迹的特征: 个体特征、成对特征以及整体特征. 最后, 基于特征词袋方法, 将

数量不固定的人群表示成固定长度的特征向量, 再使用 SVM 对群体行为进行分类. 

文献[37]设计了更加细致的运动轨迹特征提取方法. 给定一个视频以及目标跟踪结果, 首先对所有人物

进行分组. 作者没有进行硬分组来划分人群, 而是采用概率分组的方法构建概率连接图, 每条边的权重表示

两个人物属于同一群体的概率. 这种基于概率的软分组方法可以让模型提取更加鲁棒的群体上下文特征. 为

了让提取出的群体特征能够高效地捕捉群体中的结构、运动、动态变化信息, 作者设计了 4 种群体特征提取

方法, 分别提取群体连接性特征、连接变化特征、运动方向特征以及运动速度特征. 最后, 同样采用特征词袋

方法和 SVM 分类器来识别群体行为. 

在一些人数较多的复杂场景中可能会存在多个人物群体, 分别正在进行不同的群体动作. 在这种情况下,

需要模型具有人群划分的能力, 定位出每个小群体的分布, 再结合多个小群体之间的相互关系, 分别对每个

小群体的群体行为进行分析. 文献[38]首先使用了一个鲁棒的多目标跟踪算法来跟踪视频画面中每个人物的

移动轨迹, 然后计算人物之间的距离, 再使用最小生成树算法来对人物进行聚类, 获得每个群体的分布. 基于

划分好的群体以及他们的运动轨迹, 作者设计了基于社交网络分析的特征描述子集合, 包括群体中心、运动

直方图、距离直方图、集中性直方图, 为每个群体提取固定长度的特征向量. 这些特征向量描述了每个群体

的全局结构以及局部的运动模式. 最后, 作者为每个群体行为类别训练高斯过程动态模型, 计算群体特征向

量属于某个群体行为的条件概率, 用于群体行为分类. 

文献[39]对人物群体中的层次性进行了分析, 提出一个群体行为由 3 个层次构成: 个体人物动作、子群体

行为以及整个群体行为. 这 3 个层次中的关系信息对于识别复杂的群体行为十分重要, 而之前的工作都忽视

了子群体之间的关系信息. 基于这些分析, 作者在群体行为识别框架中引用了子群体之间的关系, 不仅考虑
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了个体人物之间的相互关系, 还提取了多个子群体之间的交互信息. 作者采用了局部约束线性编码分别为 4

种类型的关系信息提取特征向量, 包括个体关系、成对关系、组间关系以及行为关系. 

文献[40]对在单人行为识别任务上表现较好的行为描述子向量进行了扩展, 提出一个新的基于人物运动

轨迹的群体行为描述子向量来识别群体行为. 具体而言, 该描述子从 3 个方面来提取群体行为特征: 群体移

动轨迹、个体移动轨迹的相关性以及不同子群体的相互移动关系. 基于构建好的群体行为特征向量, 作者在

多种自组织神经网络上进行了实验, 都取得了比较好的分类性能. 

为了解决在复杂多人场景中存在大量噪声信息、群体行为难以识别的问题, 文献[41]提出了群体交互空间

的概念. 对于一个群体行为, 场景中只有部分人物在参与. 而群体交互空间指的就是场景中实际参与群体行

为的人物集合. 需要首先对群体交互空间进行检测, 在识别群体行为时排除无关人物, 才能抑制场景中的噪

声信息. 作者提出了基于空间关系学的群体交互空间检测方法. 在检测出的群体交互空间上, 作者提出了两

种新的特征描述子——群体交互能量特征和引力斥力特征来描述群体行为. 这些特征考虑了人物之间的相互

位置关系: 靠近、远离、保持距离. 最后, 使用特征词袋方法和线性 SVM 来进行群体行为分类. 

2.2   基于多元特征描述子的群体行为识别方法 

除了空间位置信息, 视觉外观信息对于识别群体行为也至关重要. 早期非深度学习算法主要利用手工设

计的特征描述子, 比如 HOG, 来提取图像中的视觉特征. 视觉特征可以帮助模型结合人物的姿态外观信息来

判断群体行为类别. 此外, 也有工作尝试设计不同的特征描述子, 以提取多人场景视频中人物运动、时序变

化、空间结构、上下文环境等多维度信息. 相比于仅使用空间位置结构信息的方法, 基于多元特征描述子的

方法充分利用了视频中多种类型的信息, 可以更加准确地对群体行为进行分类. 

为了实现鲁棒的群体行为识别, 文献[18]同时利用人群的空间分布、人物的姿态以及人物的运动来识别场

景中的群体行为. 提出的解决方案首先采用基于 HOG 描述子的算法来检测视频帧中的人物位置, 并且对他们

的姿态进行估计; 然后, 采用扩展的 Kalman 滤波器来追踪场景中所有人物的运动轨迹. 为了让获取的人物运

动轨迹更加鲁棒, 作者还估计了摄像头参数和场景水平线, 以减少摄像头移动、视角变化、尺度变化、背景

移动等问题所带来的影响. 最后, 作者设计了多种时空局部描述子, 基于直方图统计获取了人物周围其他人

物的时空位置、姿态、运动的分布特征, 用于群体行为的分类. 

在文献[18]的基础上, 文献[23]提出了基于随机森林的算法来让模型自动学习群体的上下文特征, 用于群

体行为识别. 在之前其他工作设计的特征描述子中, 一般采取固定划分区间的直方图来对群体的时空特征进

行统计, 而这一工作提出使用自适应的特征空间划分来表示场景上下文. 该方法基于随机森林模型, 首先随

机地从时空区域中进行采样, 挑选出最具有区分性的时空区域来计算群体行为特征, 并且生成最优的划分超

平面来进行群体行为分类. 与之前工作手工设计的特征描述子不同, 基于随机森林的特征提取方法能够自动

发现最优的特征空间划分, 可以更加有效地建模上下文信息. 此外, 作者采用时空马尔可夫随机场模型同时

在场景中识别和定位群体行为. 

绝大多数的群体行为研究工作都在关注行为识别问题, 即模型对给定视频进行分类. 而文献[22]提出了

行为检索的任务: 给定一个行为标签, 需要模型从整个视频中找到与该行为标签最相关的人物. 对于一些发

生频率很低的动作, 比如摔倒、打架等异常行为, 正负样本差距较大, 难以训练相应的分类器来识别该行为.

如果基于检索的思想, 可以让模型计算出视频中所有人物与目标行为的相关性, 并且对所有人物进行排序, 

则更加容易发现目标行为. 因此在这个工作中, 作者使用了排序 SVM 模型, 根据每个视频片段和目标行为的

相关性, 对所有视频片段进行排序. 此外, 作者还设计了人物描述子以及动作上下文描述子, 以提取每个人物

自身及其周围环境的特征信息. 

动作上下文描述子[22]对于视角变化十分敏感, 不够鲁棒. 文献[24]提出了新的改进特征描述子: 相对动

作上下文描述子, 来编码群体中的相对关系, 这一表示具有视角不变性的优点. 该文还提出了另外两个方法

以提升模型性能: 首先, 为了让提取的上下文特征对各种情况都比较鲁棒, 作者设计了两种后处理操作——

阈值处理操作让群体行为表示来从充满噪声的上下文中获取显著特征属性, 高斯处理操作来减少特征值量化
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过程中的误差. 此外, 为了减少局部分类错误, 作者在分类过程中使用了全连接条件随机场模型, 以概率的形

式来假设场景中的所有人物都相互关联. 

文献[42]提出了一种新的基于局部视觉线索的视频特征表示, 该特征表示旨在从充满噪声的多人场景中

发现真正参与目标群体行为的人物. 在提取视频帧的特征时, 不使用所有检测到的人物信息来统计特征, 而

是仅仅使用那些被估计正在参与群体行为的人物信息. 基于这一新的特征表示, 作者设计了一种生成式链式

模型, 并且使用最大后验概率算法来识别群体行为. 链式模型在推理时会确定哪些人物正在参与群体行为, 

并且从全部特征中提取相应的特征子集, 构建一组时序推理链条. 所使用的最大后验概率算法包含两个主要

步骤: 对于给定的特征子集, 优化模型使得后验概率最大; 重新确定输入的特征子集, 提取最优的群体行为

特征. 两个步骤迭代进行, 最终不仅可以识别出群体行为, 还可以判断出群体行为的实际参与者. 

文献[43]提出了一种基于姿态语义的时空特征描述子, 可以在视频中同时捕捉多个人物之间的多尺度行

为交互信息. 人物行为可以被看作是一个特定的人物姿态变化序列, 因此可以在视频帧中对人物的重要部位

进行检测, 比如头、躯体、腿, 基于人物的姿态信息来判断人物行为. 作者设计了时序姿态描述子, 首先使用

姿态估计算法, 在每个视频帧上检测人物重要部位的位置, 作为姿态语义信息. 再统计每个时空位置上的所

有人物部位的激活值大小分布, 得到特征向量. 

2.3   基于非深度学习关系模型的群体行为识别方法 

群体行为中往往包含多种类型的关系信息, 比如人与人的交互关系、人与场景上下文的关系、人与群体

的关系、群体与群体的关系. 建模场景中各个元素之间的层次化结构, 利用它们之间的依赖关系, 可以让模型

更好地理解多人复杂场景. 

文献[44]将群体行为识别问题分解成个体和群体两个层次, 提出了一个两层隐马尔可夫模型框架来识别

视频序列中的群体行为. 其中, 第 1 层模型基于原始的音频和视频特征建模了个体人物的行为动作, 第 2 层模

型建模了个体人物之间的交互. 通过将原始问题拆解成两个层次, 让模型更加简单、易实现, 并且具有较好的

可解释性. 此外, 这也将整体模型进行了模块化, 每一层可以针对不同的子问题使用不同的隐马尔可夫模型, 

使得整个模型易于扩展. 实验结果也表明, 两层隐马尔可夫模型的识别准确率要远远高于单层隐马尔可夫模

型. 在这项工作中, 作者还使用了多模态的特征, 包括音频和视频两部分的特征, 让模型能够识别出讨论、独

白、演讲等需要同时结合声音和画面来判断的群体交互动作. 

文献[45]提出了一个基于事件的动态上下文模型来解决群体交互识别任务中的上下文感知问题. 作者设

计了一个事件驱动的多层次动态贝叶斯网络来检测场景中的多层次事件. 其中, 低层次的事件包括视频和音

频信号, 中层次的事件包括每个个体人物的动作, 而高层次的事件包括整个场景的群体行为. 在事件驱动的

多层次动态贝叶斯网络中, 自底向上和自顶向下的推理过程相辅相成, 低层次的事件可以作为判断高层次事

件的线索, 而高层次事件也可能作为上下文信息来辅助判断低层次事件. 基于概率图模型, 图中的每个状态

节点对应不同抽象层次的事件, 而图边表示事件之间的依赖关系. 在模型进行推理时, 每一时刻都可以计算

得到每个状态节点的信念值, 继而可以检测出不同层次的事件. 

文献[46]使用隐变量模型框架来建模场景中的上下文信息, 包括人物与群体的交互信息以及人物与人物

的交互信息. 之前的研究工作一般使用结构固定的隐变量模型来建模场景, 而该文采用结构自适应的隐变量

模型. 作者将模型隐层的结构也当作模型的一个隐变量, 并且在算法运行过程中, 隐式地推理出模型隐层结

构. 具体而言, 作者在所有人物的个体动作状态变量之间建立了隐式连接, 表明人物之间的关联性. 通过自适

应参数来决定两个人物之间是否产生连接. 自适应的模型结构能够过滤掉输入中的噪声信息, 为每个人物提

供与其相关的上下文信息. 

文献[47]对群体行为识别中的时空一致性问题进行了研究. 为了解决这一问题, 作者提出了一种基于全

连接条件随机场的模型来进行群体行为识别. 该模型假设所有人物之间存在联系. 与之前其他工作使用启发

式算法来确定人物交互范围的做法不同. 这一工作在模型中从空间位置、大小、运动、时间位置这 4 个方面

建立了人物之间多尺度的关系连接. 这一做法可以让模型能够应对不同类型、大小、形状的多人群体. 具体
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而言, 给定一个视频片段, 作者首先检测所有人物的位置框, 然后使用 HOG、光流等特征表述子提取每个人

物框的特征. 然后进行两部分的概率计算: 个体概率, 即每个人物的行为概率分布; 以及成对的概率, 即两个

人物关联的概率. 最后, 在条件随机场进行最大后验概率优化, 得到群体行为类别. 

文献[25]同样关注如何在群体行为识别问题中建模人物与人物之间的关系. 作者没有使用手工设计的特

征描述子来表示人物交互, 而是提出了一种基于学习的方法, 可以计算两个人物之间、指定行为类别的交互

关系. 具体而言, 模型通过计算两个原子行为特征向量的点积相似度来表示两个人物之间的交互关系. 作者

构建了一个交互矩阵来表示原子行为之间的关联性. 最后, 作者还使用低秩矩阵分解对模型进行了优化. 

文献[48]提出了一个 3 层 AND-OR 图模型, 可以对多个场景进行层次化建模, 同时表示场景中参与个体

对象、个体动作以及群体行为. 基于探索利用策略, AND-OR 图模型可以进行理论形式高效、计算开销低的推

理. 该模型推理包含 3 个主要步骤: 首先是基于视频中提取到的特征来对每个图节点进行行为检测; 然后是

在图上, 基于子节点检测到的局部行为进行自底向上的推理; 此外还有基于父节点检测到的行为上下文进行

自顶向下的推理. 作者还设计了基于探索利用策略的模型推理算法, 让模型在准确率和运行开销之间取得平

衡. 此外, 这一工作还收集了一个高分辨率的群体行为识别视频数据集, 高分辨率视频中包含的场景更加复

杂, 群体行为的层次化也更加明显. 

文献[49]同样使用 AND-OR 图模型来建模群体行为中的层次化时空关系. 在复杂场景的长视频中, 画面

中人物数量较多, 需要进行繁重的人物检测和跟踪计算, 并且人物检测结果充满许多噪声信息, 会导致时空

AND-OR 图模型上的推理算法计算耗时严重. 为了进一步提升模型的推理效率, 作者在这个工作中提出了基

于蒙特卡洛树搜索的时空 AND-OR 图模型推理算法. 在视频中检测行为时, 使用蒙特卡洛树搜索算法来选择

最优的时空区域来进行人物检测和跟踪, 并且在可接受的时间开销下规划合理的推理方案. 实验结果表明: 

在保持准确率不变的情况下, 基于蒙特卡洛树搜索的时空AND-OR图模型推理算法相比于之前工作的算法[48]

有两个数量级的速度提升. 

为了捕捉视频特征之间长范围的高阶时空依赖关系, 文献[50]提出了一个层次化的随机场模型. 通过逐

层的特征融合, 逐步将背景噪声信息过滤, 保留有价值的群体行为特征. 相比于其他使用条件随机场来进行

群体行为识别的工作不同, 作者对模型中的隐变量连接进行了调整, 使用了两个隐层, 分别建模单帧的空间

关联和多帧的时序关联, 将时空特征融合分开. 为了让模型能够更好地建模视频中的时序结构, 作者还让隐

变量之间的时序连接具有局部性. 基于线性规划操作, 作者设计了自底向上和自顶向下的模型变量推理算法.

此外, 作者使用最大边界框架来学习层次化随机场的模型参数. 

文献[51]提出了群体行为中社交角色的概念. 例如: 在体育比赛中的某个时刻, 每个球员可能正在充当进

攻者、防守者等角色. 随着时间的变化, 每个人物的角色也在发生变化. 社交角色的概念为人物之间的交互关

系提供了语义信息. 作者收集了一个曲棍球比赛数据集, 标注了多层次的行为标签, 包括 11个个体动作标签、

5 个社交角色标签以及 3 个场景事件标签. 此外, 作者还提出了一个结构化模型来建模多人场景中多层次行为

之间的依赖关系, 包含低层次的个体动作、中层次的社交角色以及高层次的场景事件. 最后, 作者设计了基于

最大边界框架的模型参数训练算法. 

大多数群体行为识别方法都假设场景中只会出现一种群体行为, 场景中所有人物共享一个群体行为上下

文. 文献[27]提出: 在真实应用场景中, 会同时出现多个群体行为, 它们相互提供了多个上下文线索. 因此, 

作者提出了一个整体判别学习框架, 基于多个上下文模型来识别场景中的群体动作. 首先, 作者同时考虑了

人群中类内和类间的行为交互关系; 此外, 行为发生的场景也提供了很多有用的上下文信息, 作者在识别框

架中也考虑了场景上下文信息; 最后, 作者使用了一个最大边界学习框架来同时建模类内、类间、全局场景

等多种上下文线索, 并使用贪心前向搜索算法来推理群体行为标签. 

由于受摄像头视角变化、人物外观变化、动作的时序变化等因素的影响, 同一类别的行为动作也会有许

多变种, 这给行为识别算法带来了挑战. 为了解决这一问题, 文献[52]提出了一种方法, 通过发现行为类别的

图元,即每个行为类别的子类别, 可以有效地建模同一类别行为的不同变种. 作者使用数据驱动的聚类方式来
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发现具有区分性的行为子类别, 让模型学习识别每个行为的各种子类别. 具体而言, 作者分别进行视频内和

视频间的人物行为聚类, 再训练目标检测器检测各个行为子类别. 基于行为子类别检测结果, 作者使用一个

多层次的时空模型框架来建模多人场景, 把行为子类别作为框架的最底层, 可以为上层场景理解提供更加细

粒度的线索, 并且能够学习到不同行为子类别以及同一场景中不同人物的动作之间的相互关系. 

在某些情况下, 许多视觉识别问题可以被当作计数问题. 例如: 判断一个长视频中是否发生某个事件, 

需要计数有多少帧包含该事件; 判断一个人群是否正在进行某个群体动作, 需要计数该人群中的个体动作数

量. 在这些问题中, 充分利用子元素之间的基数关系可以减少模型对噪声信息的敏感度, 比如视频中的无关

帧以及人群中的无关人物. 基于这些想法, 文献[26]基于多实例学习模型提出了一个灵活的框架, 可以推断隐

标签之间的基数关系; 然后, 基于硬基数关系和软基数关系来解决标签识别中多种层次的歧义问题. 作者使

用概率结构化核模型来编码实例之间的基数关系, 比如更多、更少、大多数. 所提出的模型在群体行为识别、

视频事件检测、视频摘要任务上都取得了不错的性能, 展示了基数关系对于视觉识别问题的重要性. 

文献[53]针对群体行为识别任务中的关系建模问题提出了一个生成式模型. 作者设计了一个具有 4 个层

次结构的概率图模型, 包括场景事件、群体行为、标准姿态以及可见的姿态. 每个人物在模型中具有 4 个关

联变量, 分别对应这 4 个层次. 模型按照从场景事件到可见姿态的顺序、自顶向下依次生成各个变量. 此外,

作者将原有的层次内部的关系转化成层次之间的关系, 这样能够让模型既可以建模多个群体之间的交互关

系, 也能够建模群体内部多个人物的交互关系. 

文献[54]提出了一个整体框架, 可以同时进行多目标人物跟踪以及识别他们的群体行为. 所提出的模型

能够同时跟踪多个人物, 给出每个人物的运动轨迹, 并且能够识别他们的个体原子动作、相互交互动作以及

群体行为动作. 之前, 其他工作往往将目标跟踪和群体行为识别分开进行, 这样会丢弃两者之间上下文联系

信息. 而高层次的群体行为理解可以帮助获得更加稳定的目标跟踪轨迹, 低层次的个体运动轨迹可以帮助模

型更好地理解人物行为. 在这个工作中, 作者没有将目标人物跟踪问题和群体行为识别问题分开独立解决, 

而是设计了一个层次化的关系图模型来编码场景中的多尺度关系信息, 同时建模移动轨迹、原子行为、交互

行为、群体行为之间的依赖关系. 

文献[55]使用两种上下文线索来提升群体行为识别的准确率. 首先是个体人物运动轨迹上下文, 即每个

人物的时序变化信息; 然后是单帧场景上下文, 即场景中其他人物的关系信息. 作者设计了一个关系图模型

以及全局推理算法, 可以同时进行动作识别、标识维护以及场景上下文建模. 

文献[56]使用无向图来表示多人场景, 图中每个节点表示一个人物, 每条边的权重表示两个人物之间的

相关程度. 作者提出了一个基于图表示的聚类算法来发现多人场景中的不同交互子群体. 该算法考虑了两种

社交信号线索: 社交距离线索以及视觉关注度线索. 社交距离线索是基于空间关系学理论, 定义了两个人物

之间不同的社交距离; 而视觉关注度线索表示人物正在看向什么方向. 当两个人物的距离足够近且互相注视

时, 他们在图上的边连接权重会很高. 通过对人物进行分组, 可以排除无关人物、较少噪声信息对群体行为识

别的影响. 在发现的子群体上, 作者设计了特征描述子来捕捉每个子群体中的运动和交互信息. 最后, 同样使

用特征词袋方法来表示群体行为, 并使用 SVM 来作为分类器. 

文献[57]设计了一个整体框架来解决时空群体行为定位问题. 这一问题包含两个任务: 首先要识别出视

频中发生的群体行为类别, 并且要定位出行为对应群体的时空位置. 由于多人场景十分复杂, 难以准确地追

踪多目标, 并且每个人群的人数未知, 群体行为定位问题十分困难. 作者提出了一个隐式关系图模型来同时

解决这两个任务, 包括多目标追踪、群体定位以及群体行为识别. 该模型利用了人物之间的上下文关系来对

多人复杂场景进行建模, 层次化地编码了人物轨迹间的潜在联系, 并且探索了两种类型的上下文关系: 群体

内部的交互信息以及群体间的关联性. 通过在图上迭代地进行信息传递, 让模型能够基于整个图的结构信息

来进行群体行为定位与识别. 

在某些监控场景, 比如学校、公园、工厂, 会存在多个监控摄像头, 需要同时对多个监控画面中的群体行

为进行识别. 在这种多摄像头监控场景中, 人物数量多、场景复杂、存在人物冗余, 给群体行为识别带来了巨
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大的技术挑战. 文献[58]针对多摄像头场景提出了基于多摄像头上下文的群体行为检测方法, 能够同时利用

摄像头内部以及摄像头之间的上下文信息, 并且不需要知道多个摄像头的拓扑结构. 具体而言, 作者使用了

一个包含隐变量的图模型, 其中, 摄像头内部以及摄像头之间的上下文信息通过模型中的隐变量结构, 即图

中的边连接来表示. 不同于隐马尔可夫模型、隐条件随机场等结构固定的图模型, 提出的模型没有固定隐变

量的结构. 通过对图结构进行自动优化, 可以高效地获取多摄像头的上下文信息. 此外, 作者还设计了新的时

空特征描述子, 基于区域内运动的数量和外形来提取复杂场景中的群体行为特征. 

文献[59]同样针对多摄像头场景设计了异常行为检测算法. 作者首先搭建了基于多摄像头的多目标跟踪

系统; 然后, 基于追踪结果提取每个人物的时空特征. 作者设计了自底向上和自顶向下两种人物聚类方法, 

用于确定群体结构. 最后, 基于群体结构特征来对群体行为进行分类. 

3   深度学习群体行为识别方法 

3.1   基于层次化循环神经网络的群体行为识别方法 

近些年来, 基于卷积神经网络的深度学习技术在计算机视觉领域的各个子任务上取得了成功[6063], 推动

了相关模型性能的大幅度提升. 在群体行为识别问题上, 也有许多工作开始选择卷积神经网络来提取视频中

的视觉特征. 此外, 由于多人场景视频中存在许多序列关系, 比如某个人物在不同帧上的图像序列、场景中的

人群序列, 这些序列可以使用深度循环神经网络来建模, 对特征序列进行融合. 

文献[11]提出了一个层次化的深度时序模型, 使用长短期记忆网络来建模整个多人场景的时序动态变化.

该模型包含两个阶段: 第 1 阶段的长短期记忆网络接受个体人物特征序列, 提取个体人物的时序动作变化表

征; 第 2 阶段的长短期记忆网络对场景中所有人物的表征进行融合, 得到全局表征用于群体行为理解. 深度

卷积神经网络被用于提取人物的视觉特征, 再经过两阶段时序模型, 逐步将低层次特征融合成高层次信息. 

这一两阶段的时序模型也被之后许多基于深度学习技术的群体行为识别工作所沿用, 即先提取个体人物表

征, 再对所有人物表征进行融合得到全局场景表征, 用于群体行为分类. 作者进行了详尽的消融实验, 验证了

层次化时序建模的有效性. 相比于简单的整张图片使用卷积神经网络分类以及单阶段时序建模, 都有很大的

性能提升. 此外, 文献[11]还提出了新的群体行为识别数据集 Volleyball, 采集于排球比赛视频, 设置了一传、

二传、扣球等排球运动中球员们的技术动作以作为群体行为标签. 

文献[64]基于长短期记忆网络提出了一个循环交互上下文建模框架用于群体行为理解. 所提出的群体行

为识别框架使用 3 个层次的长短期记忆网络逐层融合人物特征, 分别是个体层次、群体层次和场景层次. 其

中, 个体层次长短记忆网络负责提取表征来表示个体人物动作的动态变化, 而群体层次和场景层次的长短期

记忆网络分别融合同一群体或整个场景的人物特征. 3 个层次的网络可以分别获得不同层次的上下文特征, 能

够进行多层次的多人场景行为理解. 这一框架相比于文献[11]增加了群体层次的融合网络, 可以处理包含多

个群体的复杂场景, 并且提供描述能力更强的交互上下文特征. 此外, 作者还使用了光流模态作为模型输入,

并且为每个人物使用双流网络同时提取空间特征和运动特征. 

文献[28]同样基于两阶段长短期记忆网络来提取场景特征用于群体行为识别. 由于存在的群体行为识别

数据集样本数量都较少, 使得深度循环网络训练不够稳定. 在这个工作中, 作者基于能量最小化、置信度最大

化的策略, 对群体行为识别模型的损失函数进行了优化. 首先, 之前的群体行为识别模型往往采用常见的

softmax 层来预测每个类别的概率, 而作者进行了改进, 提出了一个新的能量层对每个类别预测的能量进行预

测, 使用能量方程来捕捉各个长短期记忆网络预测结果之间的依赖关系; 然后, 由于输入扰动会带来数值不

稳定的原因, 作者没有简单地选择能量最小的类别作为预测结果, 而是额外计算每个预测结果的 p值, 在能量

最小的基础上, 结合置信度最大来选择最终的预测结果, 这让模型预测更加稳定. 

文献[65]提出了一个基于语义的群体行为识别框架. 受到循环神经网络在自然语言处理、文本生成等领域

获得成功的启发, 作者尝试使用长短期记忆网络来为输入视频生成文本, 得到可解释的语义文本, 用于基于

语义的群体行为识别. 具体而言, 所提出的基于语义的群体行为识别框架包含两个阶段: 第 1 阶段, 作者使用
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长短期记忆网络来为每个视频帧生成一段说明文字; 第 2 阶段, 作者再将所有生成的说明文字输入到另一个

长短期记忆网络中, 预测视频的群体行为类别. 

在群体行为识别过程中, 一些相似的局部运动可能会给区分不同的群体行为带来混淆. 例如: 在“聚集”

和“分开”两个群体行为类别中, 个体人物的动作都是“行走”, 这时, 只有充分利用上下文信息和人物关系才

能准确识别群体行为. 文献[66]提出了一种具有区分性的群体上下文特征来增强模型的识别能力. 作者首先

对场景中的子人群进行识别, 然后重点关注子人群之前的关系, 突出不同群体行为之前的差异. 此外, 由于深

度神经网络参数多, 在数据量小的情况下很容易发生过拟合问题. 针对群体行为识别任务, 作者提出了一种

新的数据增强方法, 以增强跟踪到的人物轨迹. 在这一工作中, 作者使用了门控循环单元网络来学习输入序

列中的时序动态变化, 相比于长短期记忆网络, 参数更少、计算更快. 

群体行为识别模型一般基于监督学习方式来进行训练, 需要大量标记数据. 文献[67]提出了一个可以进

行半监督学习的多层次序列生成对抗网络来进行群体行为识别. 作者使用对抗生成网络来让模型为每个视频

自动学习有利于群体行为识别的中间表征. 整个模型由两个子网络构成: 生成器接受长短期记忆网络生成的

视频动态特征作为输入, 并生成动作编码作为视频的中间表示; 而判别器接受动作编码和视频特征作为输入,

输出群体行为类别, 并且判断输入样本是否为真样本. 整个网络可以进行半监督学习, 除了进行有监督的群

体行为识别任务来训练网络, 还可以使用无监督的对抗样本识别任务来进一步训练网络. 此外, 这一工作还

验证了: 在人物视觉特征的基础上, 增加整个场景的视觉特征可以提升最终的识别性能. 

文献[68]提出了一个基于全局运动模式的事件识别算法. 为了消除视频中复杂背景的噪声干扰, 作者利

用光流来提取视频帧序列中的全局运动模式, 并且同时使用全局运动模式的空间和时间特征来识别视频中的

事件. 在这一工作中, 作者仅采用光流作为模型输入, 而没有使用原始 RGB 图像. 这样让模型可以重点关注

每个人物的运动信息, 消除人物外观等无关信息的干扰. 在提取好的基于光流的全局运动模式上, 作者首先

使用卷积神经网络提取光流图像的空间结构特征, 再使用 LSTM 提取时序动态特征. 

在文献[68]的基础上, 文献[69]优化了视频运动模式的提取方式, 不光提取两组球员的运动光流, 还会提

取相机运动的光流. 在得到全局群体运动模式后, 作者同样首先使用卷积神经网络提取光流的空间信息, 再

使用长短期记忆网络来建模时序动态变化. 在这一工作中, 作者对篮球比赛中群体行为识别进行了深入分析,

并且提出篮球比赛中的一个语义事件往往包含 3 个阶段: 事件前阶段、事件发生阶段、事件后阶段. 这 3 个

阶段对场景事件的区分起到了不同的作用: 事件前、后事件发生阶段主要可以区分事件的类别, 比如是三分

球还是二分球; 而事件后阶段主要对区分事件的结果有帮助, 比如是否进球. 基于这些分析, 作者设计了两

阶段的篮球比赛事件分类方式: 第 1 阶段利用事件前和事件发生时的特征来判断事件类型, 第 2 阶段利用事

件发生后的特征来判断事件发生的结果. 最后, 融合两阶段结果得到最终的预测结果. 

文献[70]提出: 在多人场景中, 群体行为和个体行为具有互相依赖的关系. 从局部视角来看, 个体人物的

行为决定了群体的行为; 而从全局视角来看, 群体行为中包含特定的个体人物行为. 例如: 由于场景中的个

体人物都在“行走”, 决定了群体行为是“人群行走”; 另一方面, 由于场景的群体行为是“人群行走”, 决定了场

景中多数人物的个体行为是“行走”. 常用的两阶段长短期记忆网络融合个体人物特征得到全局场景特征, 仅

仅建模了群体行为依赖于个体行为, 没有建模个体行为对群体行为的依赖关系. 基于这些分析, 作者提出了

一种图与长短期记忆网络结合的模型, 同时建模个体行为和群体行为互相依赖的关系. 在局部视角, 人物级

别的长短期记忆网络基于人物之间的交互来提取人物动作表征; 在全局视角, 场景级别的长短期记忆网络基

于图结构建模群体行为. 此外, 作者还设计了残差长短期记忆网络来提取人物的时序特征. 

为了识别视频中的群体行为, 往往首先需要使用目标检测器定位每个视频帧中所有人物的位置, 再进一

步提取人物特征. 大多数工作都采用离线的人物检测器, 预先提取好人物候选框, 再进行群体行为识别. 而文

献[29]尝试将人物检测网络和群体行为识别网络整合在一起, 端到端一起训练, 形成一个完整的多人场景理

解模型. 该模型的优势是让人物检测和群体行为识别共享一个特征提取主干网络, 大大减少了整个模型的运

行时间和参数量. 此外, 由于整个模型端到端一起训练, 可以从多任务学习中获取收益. 比如: 通过群体行为



 

 

 

吴建超 等: 视频群体行为识别综述 975 

 

分类信号, 人物检测器可以学习到哪些人物没有参与群体行为, 在人物检测阶段就将无关人员排除. 为了提

升人物检测的准确率, 作者使用马尔可夫随机场来从所有候选框中筛选可信候选框, 取代了传统的非极大值

抑制做法. 作者采用了基于门控循环单元的两阶段模型来融合时空特征, 并且基于特征相似度来获取一个人

物在不同视频帧上的时序特征序列, 因此不需要额外的目标跟踪模型. 

文献[71]同样选择将人物检测器和群体行为分类器端到端训练, 通过这种方式来共享主干网络计算, 提

升模型的运行效率, 并且让人物检测器能够检测到关键人物, 提升群体行为识别的准确率. 此外, 文献[71]还

提出了基于弱监督学习的交互关系识别方法, 通过隐向量学习来挖掘人物和群体之间的交互关系, 并且不需

要交互关系和个体行为的标注数据. 

人物检测和目标跟踪是很多群体行为识别模型中必不可少的步骤, 然而这两个步骤的计算非常耗时, 并

且如果人物检测或目标跟踪发生错误, 会对后续的群体行为识别造成干扰. 为了解决这一问题, 文献[72]提出

了不需要人物检测和跟踪的群体行为识别模型. 该模型接受视频作为输入, 直接使用卷积神经网络提取每个

视频帧的全局视觉特征, 再使用长短期记忆网络来融合多帧特征, 得到视频表征用于群体行为分类. 

3.2   基于深度学习关系模型的群体行为识别方法 

由于关系建模对于理解多人场景以及群体行为至关重要, 进入深度学习时代, 相关研究人员尝试结合深

度学习技术来对多人场景中的人与人、人与群体的交互关系进行建模. 图模型、关系网络等技术被应用到群

体行为识别模型中, 用于提取关系信息. 

文献[73]提出了一个基于深度神经网络的层次化图模型来识别多人场景中的个体行为和群体行为. 在第

1 阶段, 作者使用深度神经网络来识别场景中每个人物的个体行为以及场景的群体行为; 在第 2 阶段, 作者使

用一个基于神经网络的层次化图模型, 通过考虑不同行为类别之间的依赖关系来改进第 1 阶段的预测结果. 

具体而言, 第 1 阶段模型使用卷积神经网络为每个人物输出个体行为预测分数, 以及场景的群体行为预测分

数; 然后将这些预测分数作为因子图的变量节点, 然后使用信念传播, 在图中的不同区域进行消息传递, 更

新每个节点的状态. 在文献[73]中, 作者使用神经网络来模拟因子图上的消息传递过程, 可以更加灵活地建模

不同行为类别之间的相互依赖关系. 

文献[74]同样尝试将图模型引入到深度网络框架中, 利用场景中丰富的关系信息来进行群体行为识别. 

作者首先使用卷积神经网络得到每个人物以及整个场景的行为预测分数. 在初步预测分数的基础上, 再构建

关系图, 图上的节点表示个体人物行为或者整个场景的群体行为, 图上的边表示各个行为之间的关系. 通过

在图节点之间进行消息传递, 可以对每个节点的行为预测分数进行改进. 作者设计了一种基于深度网络的结

构化推理框架, 通过迭代推理的方式确定场景中哪些人物正在交互、哪些人物正在参与群体行为, 并且相应

地动态调整关系图中边连接结构. 所提出的结构化推理框架使用循环神经网络来计算节点间传递的消息, 每

个节点融合周围节点传递的信息来更新自己的状态. 

文献[30]提出了一个注意力语义循环神经网络来建模场景中的时空上下文信息, 用于识别视频中的群体

行为. 给定一个视频, 作者显式地构建语义图来描述整个场景, 再通过结构化的循环神经网络来融合时空上

下文信息. 语义图中, 每个节点表示一个人物, 而每条边表示人物之间的关系, 边连接根据空间距离和时序连

接来确定. 作者设计了节点循环神经网络和边循环神经网络这两个单元, 用来在语义图上进行消息传递. 节

点循环神经网络储存了节点的状态特征, 接受连接节点的边的特征作为输入, 更新自己的状态; 边循环神经

网络储存了边的状态特征, 接受相邻节点的特征作为输入, 更新自己的状态. 通过消息传递机制, 这两种循环

神经网络可以捕捉人物之间的关系, 并且提取具有区分性的时空特征. 此外, 作者还采用时空注意力模型来

发现视频中的关键人物和关键帧, 进一步提升了模型的识别准确率. 

文献[31]提出了一个层次化的关系网络模型来计算人群中的关系表征. 给定一个描述人物间潜在连接关

系的图结构以及节点特征, 关系网络层为每个节点计算它与相邻节点的关系表征, 并且融合得到该节点的新

表征. 通过叠加使用多个关系网络层[75], 并且在每一层使用不同的图连接结构, 可以逐步将个体人物特征融

合得到全局场景特征, 用于群体行为识别. 作者根据人物的空间位置关系, 手工设计了每一层的关系图连接
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结构. 此外, 作者还提出了一个关系自动编码器模型, 在自动编码器模型中插入多个关系网络层, 可以无监督

地学习人物和场景表征. 学习到的表征使用 K 近邻搜索算法就能够应用于行为和场景检索任务, 实验结果表

明, 不需要标注数据就可以取得比较好的检索效果. 

文献[76]设计了一个卷积关系模型, 利用个体人物之间的空间关系信息来识别群体行为. 该模型首先为

输入视频图像生成行为激活图. 行为激活图是一个具有空间结构的行为表征, 根据所有人物的位置框, 在每

个空间区域上赋值不同行为类别发生的可能性, 包含个体行为和群体行为. 行为激活图编码了行为发生的可

能性以及空间位置分布, 能够让下游网络提取人物行为之间的空间关系. 为了提升识别的准确率, 作者还使

用一个多阶段的改进模块逐步降低行为激活图中的错误预测. 最后, 一个全局预测模块使用改进后的行为激

活图来识别群体行为. 

群体行为视频中往往包含许多人物以及交互关系信息, 然后只有少数关键帧中的少数人物决定了群体行

为的类别. 因此, 如果要准确地识别群体行为, 需要高效地建模群组中的重要关系, 并且抑制无关的个体动作

和交互信息. 文献[77]提出一个基于深度强化学习的模型以逐步改进群体行为中的低层次特征以及高层次关

系. 作者首先构建了一个关系图来显式建模视频中的语义关系. 基于关系图, 作者设计了两个强化学习智能

体来逐步改进关系图上的低层次时空特征以及高层次语义关系. 具体而言, 在特征层次上, 一个特征蒸馏智

能体基于强化学习策略来蒸馏最重要的低层次时空特征. 在关系层次上, 一个关系门控智能体进一步改进图

上的关系连接, 让语义图关注与群体行为相关的关系信息. 

文献[32]同样使用人物关系图来建模多人场景中的关系信息, 图上的节点表示场景中每个人物的特征, 

边表示两个人物之间的关系. 作者设计了灵活、高效的人物关系图构建方法, 让人物关系图可以同时捕捉人

物之间的外形关系和位置关系. 其中, 外形关系由一个可学习子网络计算得到, 输入两个人物的视觉特征, 输

出他们之间的外形关系权重; 而位置关系根据人物的空间距离决定. 作者设计并对比了多种外形关系和空间

关系计算的方法. 为了让模型能够捕捉到复杂场景中多种多样的关系信息, 作者提出了多张关系图集成方法,

即对于一个输入视频, 会使用多个参数不同的子网络计算多张人物关系图. 在构建好的人物关系图上, 作者

使用图卷积网络[78]在图上进行特征传递, 每个节点会根据与其他节点的连接权重获取关系信息. 此外, 为了

提升模型效率, 作者通过稀疏时序采样来减少模型输入帧数. 

文献[79]提出了一个基于多模态关系表征的群体行为识别模型. 作者首先设计了一个对象关系模块, 能

够同时利用场景中所有对象的视觉外形特征以及空间位置信息, 建模他们之间的交互关系. 为了提取人物的

运动特征, 作者在模型中引入光流提取网络, 并且在模型训练时使用行为分类损失作为监督信号, 对光流提

取网络进行微调. 然后, 作者设计了两种门控循环单元来提取每一帧的特征表示: 光流门控循环单元和关系

门控循环单元. 其中, 前者提取了对象运动信息和视觉线索之间的关系, 而后者提取了对象位置信息和视觉

线索之间的关系. 最后, 作者使用基于时空注意力机制的时序融合层给每一帧赋予对应权重, 将不同帧的特

征融合得到视频表征, 用于最终的群体行为预测. 

3.3   基于注意力机制的群体行为识别方法 

对于人类的视觉感知系统, 输入图像中的某些部分相比于其他部分更加重要, 对于最终决策可以起到更

加关键的作用. 因此, 我们的大脑也倾向于首先发现图像中的关键区域, 再对关键区域提供更多的注意力. 近

些年来, 研究人员也在尝试在神经网络中应用注意力机制, 让模型能够关注输入中的关键信息, 抛弃噪声和

无关信息, 进而提升模型识别的准确率. 如图 3 所示: 使用注意力机制能够定位到篮球赛场上的关键球员, 进

而识别出正在进行的三分球、二分球等事件. 

在发生群体行为的多人场景视频中, 尽管存在多个人物, 但是其中只有一小部分人物的动作决定了群体

行为的类别. 文献[80]提出了一个基于注意力机制的模型, 可以学习在多人场景中检测决定群体行为的关键

人物. 该模型不需要额外的关键人物标注数据, 仅仅根据群体行为的标注数据就可以训练. 具体而言, 作者在

每一帧为每个人物计算注意力权重, 并且对所有人物的特征根据注意力权重做加权和, 得到该帧的特征表示.

所计算的注意力权重体现了关键人物的时空位置变化. 这些注意力权重根据人物视觉特征, 由一个可学习子
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网络计算得到. 通过可视化, 可以看到, 注意力权重较大的人物往往就是场景中的关键人物, 比如真正投篮的

球员. 此外, 文献[80]还提出了一个篮球比赛数据集, 定义了三分球、二分球、扣篮等行为事件. 相比于之前

的群体行为数据集, 所提出的数据集样本更多, 数据量更大. 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 3  基于注意力机制的群体行为识别方法展示图[80] 

文献[81]同样尝试通过定位多人场景中的关键人物来帮助准确地识别群体行为. 作者提出了一个注意力

模型, 在每个时刻判断每个人物的群体行为参与度, 并且逐步融合关键人物的时序动态特征. 在这一工作中,

作者主要通过人物的运动特征来判断人物的群体行为参与度, 并且关注两种类型的关键人物: 第 1 种关键人

物是在整个视频中都在稳定地移动, 并移动了较长距离; 第 2 种关键人物是在某个时刻进行了非常快速的运

动. 作者认为: 这两种人物在多人场景中会是决定群体行为的关键人物, 应该赋予较大的注意力权重. 整个

模型也分为两个部分: 第 1 部分网络提取每个人物的个体时序特征; 第 2 部分网络根据学习到的注意力权重

融合多个人物的特征, 用于群体行为分类. 

文献[33]针对群体行为识别问题提出了一个语义保留的知识蒸馏模型, 希望让模型通过语义保留的注意

力自动发现场景中的关键人物, 并且抛弃无关人物. 作者使用知识蒸馏技术来让模型学习如何关注语义重要

的人物. 首先, 作者使用教师网络从语义领域学习如何识别群体行为. 教师网络输入的是场景中所有个体人

物动作的语义文本, 输出的是群体行为类别. 在教师网络中, 会为每个人物生成注意力权重, 并对所有人物的

语义特征做加权和. 然后, 作者设计了包含注意力机制的学生网络, 从视觉领域识别输入视频的群体行为. 在

训练过程中, 让学生网络从两方面模仿教师网络的输出: 首先是两者生成的注意力权重要尽可能地一致; 然

后, 两者预测的群体行为分数也要尽可能地一致. 由于教师网络根据语义来确定注意力权重, 通过知识蒸馏

技术, 学习到的学生网络也能保留一定的语义. 

在文献[33]的基础上, 文献[82]在教师网络和学生网络中都增加了图卷积模块. 图中节点表示人物特征,

边表示人物之间的关系, 通过图结构来建模人物之间的依赖关系. 作者根据人物的空间位置来确定图的邻接

矩阵, 并使用图卷积网络在人物之间传递信息. 此外, 作者还在未剪辑的长视频中使用模型的中间特征进行

群体行为时序检测, 定位群体行为发生的起始时间点. 

文献[83]提出了一个两阶段的注意力交互模型来建模群体行为中的层次化交互关系. 在个体层次, 作者

在每个时刻计算场景中所有人物两两之间的注意力权重, 每个人物根据与其他人物的注意力权重获取上下文

信息, 并且更新自己的特征表示. 作者基于两个人物姿态的相似度来计算他们之间的注意力权重. 在场景层

次, 作者使用多层感知机计算每个人物的注意力权重, 表示个体动作与群体行为的关系, 并对人物特征做加

权和融合, 得到场景特征用于群体行为分类. 

文献[35]提出了一个图注意力关系模型, 可同时从个体和群体两个层次来推理场景中的交互关系, 并且

从这些交互关系中学习群体行为的时空演变过程. 作者首先针对群体行为识别问题设计了一种时空图, 包含

人物节点和群体节点, 分别对应个体人物动作和群体行为. 图结构为群体行为识别提供了空间结构信息和外

形语义特征. 然后, 在构建好的时空图上, 作者使用图卷积网络来推理群体行为中两个层次的交互关系. 在个

体层次上, 网络学习到如何为每个人物节点确定其与周围其他节点的关系. 在群体层次上, 网络学习到让群

体节点赋予每个人物节点不同的关注度. 
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Transformer[84]是一种基于自注意力机制的网络结构, 最先在自然语言处理的机器翻译任务上被提出, 并

取得成功. 近几年来, 许多研究工作尝试将 Transformer 网络应用到计算机视觉领域的各个任务上. 文献[34]

在群体行为识别问题上, 使用人物 Transformer 模型来有选择地提取人物之间的关系信息. 作者首先提取视频

中所有人物的特征, 输入到 Transformer 网络中, 融合并改进每个人物的特征. 为了让 Transformer 网络的输入

能够充分表示人物的外形特征和运动特征, 作者同时使用 2D 姿态网络和 3D 卷积神经网络分别为每个人物提

取静态和动态表征, 并且使用了 RGB 和光流两个模态输入. 作者进行了详尽的实验以探究应该如何融合静态

和动态表征, 并且展示了这两种特征的互补关系. 

文献[85]关注多人场景中的子群体划分问题. 在多人场景中, 可能存在多个社交群体, 分别在进行不同的

社交行为. 针对这一情况, 作者设计了一个端到端可学习模型框架, 可以根据人物之间的社交关系将人物划

分成不同子群体, 并且预测每个人物的个体行为以及每个子群体的社交行为. 作者使用 I3D 网络来提取每个

人物的时空特征, 再使用 Transformer 结构来改进每个人物的特征. 然后, 作者还使用了图注意力模块来建模

人物之间的交互关系. 该模型在传统的、假设场景仅有一个群体的群体行为识别数据集上取得了不错的识别

性能. 此外, 作者还在现有群体行为识别数据集上进行了子群体划分以及子群体行为标注, 验证了模型对于

场景中多个子群体的行为识别能力. 

4   主流先进方法准确率对比 

4.1   准确率评估数据集 

为了准确评估群体行为识别模型的性能, 促进相关研究的发展, 近几年来, 有许多针对群体行为识别问

题的数据集被提出. 这些数据集大多采集于运动比赛、安防监控等包含多人场景的视频中, 定义了多种群体

行为的标签. 我们在这一小节中将介绍 8 个群体行为识别数据集, 它们的基本情况展示在表 2 中, 表中列出了

每个数据集的数据量大小、类别数量、采集自哪种场景的视频以及当前主流先进方法所取得的群体行为分类

准确率结果. 

表 2  群体行为识别数据集 

数据集名称 长视频数量 视频片段数量 群体行为类别 个体行为类别 场景 年份 典型方法准确率(%)
Volleyball[11] 55 4 830 8 9 运动 2016 94.4[34] 
Collective[18] 44 2500 5 6 监控 2009 95.7[33] 

NBA[86] 181 9 172 9  运动 2020 47.5[86] 
C-Sports[87]  2 187 5  运动 2020 81.3[87] 
NCAA[80] 257 14 548 11  运动 2016 58.1[69] 
Hockey[51] 5 58 3 11 运动 2012 62.9[51] 

Nursing Home[88] 22 2 990 2 5 监控 2012 85.5[74] 
UCLA Courtyard[48]  106 分钟 6 10 监控 2012 83.7[49] 

BEHAVE[89] 4 163 10  监控 2010 77.6[39] 
NUS-HGA[20] 5 476 6  监控 2009 91.7[21] 

Volleyball 数据集[11]从 55 场排球比赛中收集了 4 830 个短视频片段, 其中, 3 493 个视频片段作为训练集, 

1 337 个视频片段作为测试集. 每个视频片段都标记了群体动作类别, 总共有 8 个群体行为标签: right set、right 

spike、right pass、right winpoint、left set、left spike、left pass、left winpoint. 每个视频片段中的中间帧被标

记了每个人物的人物框以及他们的个体动作. 总共有 9 个个体动作标签: waiting、setting、digging、failing、

spiking、blocking、jumping、moving、standing. 

Collective 数据集[18]采集自监控摄像头视频, 包含 44 个视频序列, 总共约有 2 500 个关键帧, 每个关键帧

作为一个样本. 一般选择约三分之一的视频序列作为测试集, 剩下的作为训练集. 该数据集设置了 5个群体行

为标签: crossing、waiting、queueing、walking、talking, 以及 6 个个体动作标签: NA、crossing、waiting、queueing、

walking、talking. 每个关键帧中, 所有人物正在进行的最多的个体动作被定义成群体动作. 

NBA 数据集[86]采集自 181 场 NBA 篮球联赛的比赛视频, 包含 9 172 个视频片段. 其中, 7 624 个视频片段
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作为训练集, 1 548 个视频片段作为测试集. 该数据集仅标注了视频的群体行为标签, 没有标注人物个体动作

标签. 共有 9 个群体行为标签, 包括二分投篮、二分上篮、三分投篮这 3 种动作, 并且根据动作结果再分成成

功、失败并且进攻方获得篮板、失败并且防守方获得篮板这 3 种情况. 

不同于其他运动场景数据集仅仅包含一种运动, C-Sports 数据集[87]采集了 11 种运动的视频数据, 包括美

式橄榄球、篮球、躲避球、足球、手球、曲棍球、冰球、袋棍球、英式橄榄球、排球、水球, 并且定义了 gathering、

dismissal、passing、attack、wandering 这 5 种群体行为. 整个数据集共有 2 187 个视频片段, 其中, 1 317 个用

作训练集, 435 个用作验证集, 435 个用作测试集. 

NCAA 数据集[80]采集自 257 场 NCAA 篮球联赛的比赛视频. 作者以 4 s 为时间窗口, 将原始长视频划分

成短视频片段, 再去除掉没有事件发生的片段, 最后得到 14 548 个标记视频片段. 其中, 11 436 个用作训练集, 

856 个用作验证集, 2 256 个用作测试集. 作者定义了 11 种群体行为, 包括三分球成功、三分球失败、罚球成

功、罚球失败、二分球成功、二分球失败、上篮成功、上篮失败、灌篮成功、灌篮失败、断球. 

Hockey 数据集[51]采集自 5 场曲棍球比赛, 包含 58 个视频片段. 该数据集定义了 3 个群体行为标签: attack 

play、free hit、penalty corner, 以及 11 个个体动作标签: pass、dribble、shot、receive、tackle、prepare、stand、

jog、run、walk、save. 与其他群体行为识别数据集不同, 作者还定义了 5 种人物的社交角色标签: attacker、first 

defenders、defenders defend against person、defenders defend against space、other. 

Nursing Home 数据集[88]采集自疗养院的监控视频, 包含 22 个视频片段, 标记了 2 990 帧画面. 作者定义

了有人摔倒和无人摔倒两种场景事件, 希望模型能够自动检测病人的异常行为. 此外, 该数据集还定义了站

立、行走、坐着、弯腰、摔倒这 5 种人物个体动作标签. 

UCLA Courtyard 数据集[48]采集自校园的高分辨率监控摄像头画面, 包含 106 分钟的视频. 作者定义了 6

种群体行为标签: Walking-together、Standing-in-line、Discussing-in-group、Sitting-together、Waiting-in-group、

Guided-tour, 还有 10 种人物个体动作标签: Riding-skateboard、Riding-bike、Riding-scooter、Driving-car、

Walking、Talking、Waiting、Reading、Eating、Sitting. 此外, 作者还标注了画面中 17 种对象的位置和类别. 

BEHAVE 数据集[89]包含监控场景下的 10 种群体行为标签: InGroup、Approach、Walk Together、Meet、

Split、Ignore、Chase、Fight、RunTogether、Following. 作者提供了详尽的人物位置框标注以及人物追踪标注, 

以方便研究人员利用空间位置信息和人物动态信息来识别群体行为. 

NUS-HGA 数据集[20]同样采集自监控场景视频, 包含 6 种群体行为标签: walk-in-group、run-in-group、

stand-and-talk、gathering、fighting、ignoring. 

4.2   准确率对比分析 

Volleyball 数据集和 Collective 数据集是近几年来被使用最为广泛的群体行为识别模型评估数据集, 我们

选择这两个数据集作为评估标准, 对主流先进方法的群体行为识别准确率进行对比, 结果展示在表 3 中. 表 3

中列出了各个工作所使用的方法类型, 展示了每种方法类型中不同方法的性能对比以及不同方法类型的性能

差异. 表中字体加粗的工作是每种方法类型的典型方法. 

由于不同工作所使用的特征提取方法、主干网络模型、实验设置都有所差异, 再加上数据集本身的局限

性, 准确率的高低并不能完全反映群体行为识别方法的优劣. 基于方法差异分析和性能对比, 我们认为以下

技术方法对提升群体行为识别模型的准确率有较大帮助. 

1) 提升模型输入特征的表征能力. 在群体行为识别问题上, 研究人员挖掘出了许多对区分不同群体行

为有帮助的特征, 包括视觉特征、空间位置结构特征、关系信息特征、场景上下文特征、人物姿态

特征、时序动态特征等. 通过引入更多类型的输入特征以及提升输入特征的准确性, 模型可以更加

准确地识别群体行为. 例如: 文献[24]在文献[22]的基础上提出了具有视角不变性的相对动作上下

文描述子, 增强了输入特征对于视角变化的鲁棒性, 取得了更好的识别精度. 此外, 基于深度模型

的群体行为识别方法往往可以比非深度学习方法取得更高的准确率, 主要是因为深度网络的表征

能力更加强大; 
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2) 对人群进行关系建模. 群体行为中包含着多层次的关系信息: 人与人的交互信息、人与群体的关系、

子群体与子群体的关系. 建模并且利用这些关系信息, 可以帮助模型更好地区分不同的群体行为.

例如, 文献[29,32]都基于深度神经网络来提取人物特征, 其中, 文献[32]使用了人物关系图来建模

多人场景中的人物关系, 相比没有进行关系建模的文献[29], 提升了模型的群体行为识别准确率; 

3) 使用注意力机制提取场景中的关键信息. 群体行为所发生的多人场景非常复杂, 存在许多与行为类

别无关的噪声信息, 给模型识别带来挑战. 而注意力机制可以帮助模型关注场景中与群体行为相关

的关键信息, 并且抑制噪声信息. 从表 3 中可以看到, 当前基于注意力机制的方法[33,34]在 Collective

和 Volleyball 这两个数据集上都取得了领先的准确率结果. 

表 3  主流先进群体行为识别方法准确率对比 

方法 是否使用深度学习 方法类型 Collective (%) Volleyball (%) 
AC[22] 否 基于多元特征描述子 68.2  

RSTV[23] 否 基于多元特征描述子 70.9 
VICAR[24] 否 基于多元特征描述子 73.2  

UF[54] 否 基于非深度学习关系模型 79.4  
SIM[74] 是 基于深度学习关系模型 81.2 

HDTM[11] 是 基于层次化循环神经网络 81.5 81.9 
MIR[25] 否 基于非深度学习关系模型 83.3  

Cardinality kernel[26] 否 基于非深度学习关系模型 83.4  
DCM[27] 否 基于非深度学习关系模型 85.5  
CRM[76] 是 基于深度学习关系模型 85.8 93.0 

SBGAR[65] 是 基于层次化循环神经网络 86.1 66.9 
CERN[28] 是 基于层次化循环神经网络 87.2 83.3 
stagNet[30] 是 基于深度学习关系模型 89.1 89.3 

HRN[31] 是 基于深度学习关系模型  89.5 
SSU[29] 是 基于层次化循环神经网络  90.6 

GAIM[35] 是 基于注意力机制 90.6 91.9 
ARG[32] 是 基于深度学习关系模型 91.0 92.6 

Actor-transformers[34] 是 基于注意力机制 92.8 94.4 
SPA[33] 是 基于注意力机制 95.7 90.7 

5   未来研究方向 

群体行为识别技术的应用场景十分广泛, 在监控视频识别、运动比赛分析、社交行为理解等任务上都可

以被使用. 然而, 当前的模型算法在识别准确率、鲁棒性、运行速度等方面依然存在不足, 还难以在现实场景

中被大规模应用. 下面介绍几个未来可能的研究方向. 

1) 提升模型准确率和鲁棒性. 虽然主流先进的群体行为识别模型[33,34]在相关数据集上已经取得了较高

的识别准确率, 但是由于存在的群体行为识别数据集的样本量都较少[11,18], 模型可能发生过拟合, 

在实际应用中依然不够稳定. 未来工作可以从扩大训练数据规模、增强模型的人群表征能力、优化

关系建模方法、抑制噪声信息等方向入手, 进一步提升群体行为识别模型的准确率和鲁棒性; 

2) 关注群体行为检测问题. 当前, 大多数工作主要都只关注简单的群体行为识别问题, 即对于一个输

入短视频片段, 只需要输出一个群体动作标签. 而现实视频中可能存在多个群体, 分别在完成不同

的群体行为. 这时需要模型具有群体行为检测的能力, 能够自动定位每个群体的时空位置、包含的

人物、正在进行的群体行为以及行为发生的起止时间. 当前已经存在了一些关于视频中个体动作检

测的研究工作[9094], 但在群体行为研究领域, 依然缺少针对群体行为检测问题的视频数据集以及高

效的模型; 

3) 将群体行为识别模型与人物检测模型、跟踪模型进行整合. 许多群体行为识别方法依赖人物检测和

跟踪结果[11,3234], 然而大多数工作都采用相互独立的模型来对视频进行人物检测、跟踪和群体行为

识别. 未来工作可以尝试研究如何将这几个模型进行整合, 一方面, 可以通过共享底层特征来节约

计算资源; 另一方面, 可以通过端到端学习让检测和跟踪模块为群体行为识别提供更优的结果[29]; 
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4) 提升低频群体行为的识别精度. 在现实场景中, 有些群体行为(比如打架)的发生频率很低, 而准确

地识别这些低频异常行为非常具有应用价值. 由于低频群体行为的标记样本少, 导致模型在这些类

别上的性能较差. 未来的工作需要提升模型在少量样本标记、类别分布不均衡情况下的模型识别准

确率. 

6   总  结 

本文对多人场景视频中群体行为识别的研究进展进行了总结. 我们首先介绍了视频群体行为识别研究的

背景、可以应用的场景以及技术上的主要挑战. 通过对现有研究工作进行分析, 我们总结了 6 类群体行为识

别方法, 并且分别对每类方法的内容和研究进展情况进行了详细介绍. 然后, 我们对主流先进方法的识别准

确率进行了对比. 最后, 我们总结了当前群体行为识别模型的不足, 并且提出了若干个未来可能的研究方向.

希望本文能够帮助研究人员了解群体行为识别技术, 促进相关研究的进一步发展. 
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